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他個体を参照した進化的計算による
巡回セールスマン問題の解法

佐藤 豊浩1,a) 穴田 一1,b)

受付日 2018年5月23日,採録日 2018年12月4日

概要：進化的計算は，生物学的進化から着想を得た操作により，生物個体を模した複数の解候補を解空間
上で移動させることで高精度な解を探索するという近似解法の枠組みの 1つである．しかし，進化的計算
の考えを基に設計された既存手法には，自然界の生物の仕組みに囚われ過ぎている部分がある．加えて，
探索集団が持ち合わせない新規要素の発見が乱数に強く依存している．そこで，本研究では進化的計算の
考えを基に，自然界の仕組みよりも巡回セールスマン問題を解くことに重点を置いた，乱数に強く依存し
ない突然変異を導入した新たなアルゴリズム，参照進化（Referential Evolution，RE）を構築した．そし
て，巡回セールスマン問題のベンチマーク問題を用いて，近似解を高精度かつ高速に求めることでその有
効性を確認した．
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Abstract: Evolutionary computation (EC) is an evolution-inspired algorithm and is one of the approxima-
tion algorithms. EC’s emphasis lies in the mechanism of biological evolution. Therefore, we constructed
a new algorithm named Referential Evolution (RE) whose main emphasis is not biological evolution. This
was done to solve non-deterministic polynomial-time hard combinational problems. We confirmed the effec-
tiveness of our proposed algorithm by comparing it to other EC-based algorithms using several benchmark
problems taken from the TSPLIB, which is a library of traveling salesman problem.
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1. はじめに

本研究では，進化的計算（Evolutionary Computation，

EC）の考えに基づいて巡回セールスマン問題（Traveling

Salesman Problem，TSP）の近似解を高精度かつ高速に求

める新たなアルゴリズム，参照進化（Referential Evolution，

RE）を構築した．TSPは，配送計画や基板穿孔などの現
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実社会の問題に直結しているため，重要性の高い問題とさ

れている．しかし，問題規模の増加にともなう解候補数の

増加が指数的であるため，厳密解を現実的な時間内に総当

たりで求めることは困難である．そのため，近似解を高精

度かつ高速に求める方法が研究されている．ECは，生物

学的進化から着想を得た操作により，生物個体を模した

複数の解候補を解空間上で移動させることで高精度な解

を探索するという近似解法の枠組みの 1つである．ECの

考えを基に設計された既存手法には，遺伝的アルゴリズ

ム（Genetic Algorithm，GA）[1]，粒子群最適化（Particle

Swarm Optimization，PSO）[2]，アントコロニー最適化
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（Ant Colony Optimization，ACO）[3]などが存在し，様々

な最適化問題に対して優れた性能を発揮している．しか

し，これらの手法を TSPに適用する場合，それぞれ様々な

工夫を必要とする．たとえば，GAの操作を TSPに適用す

るには，問題特有の情報である巡回経路を適切に遺伝させ

る必要があり，様々な交叉方法が提案されている [4], [5]．

こうした既存手法には，自然界の生物の仕組みに囚われ過

ぎている部分がある．加えて，探索集団が持ち合わせない

新規要素の発見が乱数に強く依存している．

そこで本研究では ECの考えを基に，自然界の仕組みよ

りも TSPを解くことに重点を置いた，乱数に強く依存し

ない突然変異を導入した新たなアルゴリズム，REを構築

した．そして TSPLIB [10]に掲載されているベンチマーク

問題を用いてこの手法と既存手法の比較を行った．その結

果，提案手法が TSPの近似解を高精度かつ高速に求めら

れることを確認した．

2. 巡回セールスマン問題（TSP）

TSPとは，複数の都市座標と都市間のコストが与えられ

たとき，すべての都市を 1度ずつ訪問して最初の都市へ戻

るコストの総和が最小となる巡回経路を求める組合せ最適

化問題である．TSPは，配送計画や基板穿孔などの現実社

会の問題に直結しているため，重要性の高い問題とされて

いる．TSPの解候補である巡回経路は，都市数を nとした

とき (n − 1)!/2通り存在する．したがって，問題規模の増

加にともなう解候補数の増加が指数的であるため，厳密解

を現実的な時間内に総当たりで求めることは困難である．

このような問題は NP困難（NP-hard）と呼ばれ，厳密解

ではなく近似解を高精度かつ高速に求める方法が研究され

ている．

3. 進化的計算

3.1 進化的計算（EC）

ECは，生物学的進化から着想を得た操作により，生物

個体を模した複数の解候補を解空間上で移動させること

で，高精度な解を探索するという近似解法の枠組みの 1

つである．ECは，良い解どうしには何らかの類似構造が

存在するという近接最適性の原理（Proximate Optimality

Principle）[11]を仮定して探索の効率化を図っている．EC

の考えを基に設計された既存手法には，生物の進化や遺伝

をモデル化した GA，鳥や魚などの群れの動きをモデル化

した PSO，蟻の採餌行動をモデル化した ACOなどが存在

し，様々な最適化問題に対して優れた性能を発揮している．

3.2 遺伝的アルゴリズム（GA）

GA [1]は，選択，交叉，突然変異，淘汰と呼ばれる生物

の進化や遺伝をモデル化した操作により探索を行う手法で

ある．GAは，探索集団から複数の親個体を選択して，親

の要素を組み合わせる交叉と要素の一部を変化させる突

然変異により新しい子個体を生成する．そして，淘汰によ

り個体数を一定に保つ．これらの操作を繰り返すことによ

り探索を行う手法である．また，選択や淘汰の際に高精度

な解を優先するような選択圧をかけることで，子は高精度

な解に共通する要素を多く含むようになる．したがって，

探索集団は有望な探索領域に重点的に分布し，集中的な探

索を行うことができる．このような GAの操作を TSPに

適用するには，問題特有の情報である巡回経路を適切に遺

伝させる必要があり，様々な交叉方法が研究されている．

枝交換交叉（Edge Exchange Crossover）[4]と呼ばれる交

叉方法では，親が持つ巡回経路のみを用いて子を生成す

る．枝組み立て交叉（Edge Assembly Crossover）[5]と呼

ばれる交叉方法では，親が持つ巡回経路を組み合わせて複

数の部分閉路を生成し，それらを結合することで子を生成

する．こうした交叉により生成される子は親の要素を十分

に引き継ぐことができる．しかし，一般的な GA には自

然界の生物の仕組みに囚われ過ぎている部分がある．それ

は，親として 2個体を選択している点と選択した親を対等

に扱う点である．親の個体数に関しては 3 個体以上の研

究 [6], [7], [8], [9]も存在するが，それらの既存研究でも親

を対等に扱っているため，淘汰の結果，探索集団は一部の

優秀な個体に強く影響を受けている．そのため，解空間上

で分散している探索集団の初期配置を急速に局所解に収束

させてしまい，多様な解空間の探索が行えていない．また，

突然変異は突然変異確率による乱数で選ばれた経路の入れ

替えを繰り返すため，乱数への依存が強く，総当たりと同

様の非効率な探索と考えられる．

4. 提案手法

4.1 参照進化（RE）

本研究では，ECの考えを基に新たなアルゴリズム，RE

を構築した．REは，既存手法の突然変異に代わり，問題特

有の情報を表す個体の表現型を利用して，探索集団が持ち

合わせない新規要素を含む要素集合を探索集団より生成す

る．そして，既存手法の交叉に代わり，各個体は複数の他

個体や要素集合を参照し，進化する自個体の要素を優先し

て引き継ぎながら，新たな個体に進化する．そのため，乱

数への依存を抑えられた突然変異，自個体の要素を優先的

に引き継ぎながら他個体の要素を取り入れる交叉という，

自然界の生物の仕組みに囚われない新たな操作となってい

る．また，各個体を中心とした近傍探索が行われるため，

探索集団の分散した初期配置を活用し，解空間を多様に探

索することが可能となっている．

TSPにおける問題特有の情報は座標空間上の巡回経路で

あるため，探索集団内の複数の個体が持つ経路の位置関係

を利用することで，探索集団が持ち合わせない経路の発見

を行い，それらを部分経路集合という要素集合として用い
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図 1 自個体を中心とした進化のイメージ

Fig. 1 Flow of evolution.

る．そして，各個体は複数の他個体の巡回経路と部分経路

集合を参照し，新たな個体に進化する．その際，自個体の

経路を優先して引き継ぐことで，各個体を中心とした近傍

探索が行われる．参照する対象には，探索範囲を拡大させ

る要素と探索集団が持ち合わせない新規要素を含ませる．

そのため，「自個体と解空間上で最も離れた相違個体（重複

する経路数が最も少ない他個体）」と「部分経路集合」を

参照の対象とする．部分経路集合は，進化する自個体と探

索集団内の無作為に選択した他個体の表現型である巡回経

路を利用して，互いの経路と経路の間を座標空間上で探索

し，発見した経路より生成される．このとき，互いの経路

を方向ベクトルとして扱うことで，互いの経路と類似した

経路の発見を行う．この操作により生成された部分経路集

合は探索集団が持ち合わせない経路を含む可能性があり，

GAの突然変異で行われる経路の入れ替えと異なり，座標

空間上の経路の位置関係を用いることで，乱数への依存を

抑えて新規要素の発見を行うことができる．そして，自個

体と相違個体と部分経路集合を重ね合わせた経路集合を用

いて新たな個体に進化する．図 1 は提案手法により個体が

進化する流れを表す．

4.2 REの手順

REは，以下の 4.2.1，4.2.2 項の後 4.2.3～4.2.9 項を繰

り返すことにより探索を行う．

4.2.1 初期探索集団の生成

すべての都市を 1度ずつ通り，最初の都市に戻る巡回経

路を表す個体をランダムにm体（Xk, k = 1, . . . , m）生成

する．Xk
ij は個体Xk が都市 iと都市 j 間の経路 ij を通る

か否かを 0，1で表し，通る場合 1とする．ここで，iと j

は都市番号（i, j = 1, . . . , n），nは都市数である．

4.2.2 評価

各個体の巡回経路を経路長により評価する．

4.2.3 終了判定

ステップ tが上限ステップ tmax に達したとき，探索集

団から評価が最も良い個体を選び，解として出力してアル

ゴリズムを終了する．

4.2.4 選択個体Xs の選択

探索集団から無作為に選択個体Xs を選ぶ．

4.2.5 部分経路集合 V の生成

選択個体 Xs と探索集団内の他個体 Xr の巡回経路を利

用して，互いの経路と経路の間を座標空間上で探索し，発

見した経路より部分経路集合 V を生成する．このとき，経

路を方向ベクトルとして扱い，共通した都市を始点とする

方向ベクトルから合成ベクトルを求める．合成ベクトル

は，始点と，互いの個体の方向ベクトルの終点を結ぶ経路

を一定の比率で内分した点を結ぶベクトルで，互いの経路

間の方向を表現する．そして，合成ベクトルと最も類似し

た経路に報酬を付与し，報酬が与えられた経路より部分経

路集合 V が生成される．この操作により，問題特有の情報

（座標空間上の巡回経路）を利用して，乱数への依存を抑

えて新規要素の発見を行うことができる．以下の (1)～(3)

に部分経路集合 V の生成の手順を示す．

(1) 他個体 Xr の選択

探索集団から無作為に他個体Xr を選ぶ．

(2) 合成ベクトルの生成

選択個体 Xs と他個体 Xr の巡回経路のうち，ある都市

lを選択し，その都市を通る経路Xs
al，Xs

lb，Xr
cl，Xr

ldを利

用する．ここで，都市 aと bは選択個体 Xs が都市 lの前

後に訪問する都市，都市 cと dは他個体 Xr が都市 lの前

後に訪問する都市である．各経路を都市 lが始点，もう一

方の都市を終点とする方向ベクトルとして扱い，次式によ

り合成ベクトル −→vl1～−→vl4 を生成する．

−→vl1 = F
−−→
Xs

la + (1 − F )
−→
Xr

lc (1)

−→vl2 = F
−−→
Xs

la + (1 − F )
−→
Xr

ld (2)

−→vl3 = F
−→
Xs

lb + (1 − F )
−→
Xr

lc (3)

−→vl4 = F
−→
Xs

lb + (1 − F )
−→
Xr

ld (4)

ここで，F は選択個体Xsの比率を表すパラメータである．

たとえば，−→vl1 は線分 acを (1 − F ) : F に内分する，互い

の経路間の方向を表現している．以下の図 2 は線分 acを

(1 − F ) : F に内分する −→vl1 を生成するイメージを表す．

(3) 経路の決定と報酬の付与

合成ベクトルと最も類似した経路を決定して，経路に報

酬を付与する．−→vl1 の終点に最も近い都市を都市 uとした

場合，都市 lと都市 u間の経路 luの報酬 Vluを 1増加させ

る．同様に −→vl2～−→vl4 より報酬の付与を行う．そして，都市
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図 2 合成ベクトル生成のイメージ

Fig. 2 Image of creating resultant vector.

図 3 経路選択と報酬付与のイメージ

Fig. 3 Image of path selection and bonus.

lを他の都市に変更して，すべての都市についても同様に

合成ベクトルの生成を行い，経路の選択と報酬の付与を行

う．報酬が与えられた経路より部分経路集合 V が生成さ

れる．以下の図 3 は −→vl1 の終点に最も近い都市 uと都市 l

間の経路の報酬 Vlu に報酬を付与するイメージを表す．

4.2.6 相違個体Xd の選択

探索集団から選択個体Xs と経路の重複が最も少ない相

違個体 Xd を選ぶ．相違個体 Xd は選択個体 Xs と解空間

上で最も離れた他個体であるため，参照することで探索範

囲を拡大させる要素を効率良く取り入れることができる．

4.2.7 進化個体 E の構築

選択個体Xsと部分経路集合 V と相違個体Xdの経路を

次式により重ね合わせ，経路集合 Gを生成する．

Gij = Xs
ij + αVij + βXd

ij (5)

ここで，αと βは進化個体 Eを構築する際に部分経路集合

V と相違個体Xd の経路を選択する優先度合いを表すパラ

メータである．このとき，αと β を 1未満に設定すること

で進化個体 Eは選択個体Xsの近傍探索を行うように構築

される．以下の図 4 は選択個体 Xs と部分経路集合 V と

相違個体Xdの経路を重ね合わせ，経路集合Gを生成する

イメージを表す．各経路の太さはそれぞれの経路の重みの

大きさを表している．

そして，経路集合 Gに含まれる経路から進化個体 E を

構築する．初めに無作為に都市 iを選び，次に経路集合 G

に含まれる経路を次式の選択確率により選択する．

Pij =
wij

n∑
h=1

wih

(6)

wij =
Gij

(dij)γ

ここで，dij は経路 ij の経路長，γ は経路長の影響度合い

図 4 経路集合 G の生成のイメージ

Fig. 4 Image of generating path set.

図 5 2-opt 法による修正例

Fig. 5 An example of improvement using 2-opt.

を表すパラメータである．再び無作為に都市 iを選び直し，

経路の選択を繰り返すことで巡回経路を構築する．このと

き，新規要素を取り入れる部分経路集合 V と探索範囲を拡

大させる相違個体Xd が探索を多様化させる．また，経路

集合Gに含まれる経路から選択不能な場合，例外処理とし

て一時的に TSPの制約条件を満たすすべての経路の重み

wij を次式により定義することで，経路集合 Gに含まれな

い経路を選択する．

wij =
1

(dij)γ
(7)

4.2.8 修正操作

構築した経路に対して 2opt 法による修正操作を行う．

2opt法は，巡回経路内の任意の 2本の経路の入れ替えを繰

り返すことでより短い巡回経路を構築する操作で，図 5 は

2opt法によって巡回経路が改善された例である．左側の巡

回経路に 2opt法による修正操作を行うことで右下部分の

経路が 2本入れ替わり，右側の巡回経路が構築され，巡回

経路が短くなっている．ほとんどのベンチマーク問題に対

して，2opt法のみで精度の良い近似解を求めることは不可

能であるが，明らかに間違っている経路を容易に修正する

ことができるため，厳密解への到達ステップや収束ステッ

プの短縮化につながる．

4.2.9 更新

次式によって選択個体Xs の更新を行う．
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⎧⎨
⎩

E if LE < Ls ∗ min
{

1 + diff
n ∗ imp, lim

}

Xs Otherwise
(8)

ここで，Ls，LE は選択個体 Xs，進化個体 E の経路長，

diff は進化個体 E の経路の中で探索集団に含まれない経

路の数，impは diff の影響度合い，limは許容する改悪

の倍率の上限を表すパラメータである．探索集団が持ち合

わせない経路を進化個体Eが発見したときのみ改悪が許容

され，その経路の本数が多いほど改悪を許容する倍率が大

きくなる．そして，t← t + 1として 4.2.3 項へ戻る．

4.2.10 擬似コード

REの手順の擬似コードを Algorithm 1 に示す．｛ ｝で

囲まれた部分はそのあとにどのような処理が行われるかを

表し，[ ]で囲まれた部分は 4.2.1–4.2.9 項のどの部分かや，

その行の処理に関する説明を表す．

5. 評価実験

5.1 既存手法との性能比較

TSPLIB [10]に掲載されているベンチマーク問題（eil51，

st70，kroA100）を用いて既存手法と性能比較を行い，提案

手法の有効性を確認した．比較に用いた手法は，GAの交

叉方法に枝交換交叉を用いた手法 [4]と ACOの 1種であ

るMAX-MIN Ant Systemに記憶領域を導入した手法 [12]

である．これらの手法を選んだのは，前者が GAを用いた

TSPの手法で最もシンプルな手法であったためで，後者は

群知能アルゴリズムで最新と思われるものであったためで

ある．既存手法との性能比較にベンチマーク問題（eil51，

st70，kroA100）を用いたのは，後者の手法で性能評価に

用いていたためである．

条件を平等にするため，すべての手法の個体数は問題

の都市数と同数，初期探索集団の生成方法は 4.2.1 項と同

様，ACOの記憶領域は近似アルゴリズムによる初期化を

行わないものとした．提案手法のパラメータは予備実験よ

り様々な問題に対して解を高精度に求めることができた

値，F = 0.3，α = 0.005，β = 0.1，γ = 2.0，imp = 1.0，

lim = 1.001とし，tmaxは問題ごとに探索集団が十分に収

束可能な値に決定した．その結果を表 1 に示す．表 1 の

optは 200試行中の厳密解到達回数を表し，error（%）は

最良解の平均値が厳密解から離れている割合を表し，次式

で定義される．

error(%) =
LGB − Lopt

Lopt
× 100

表 1 既存手法との性能比較

Table 1 Comparison experiment.

Algorithm 1 Referential Evolutionの擬似コード
begin

　｛初期探索集団の生成（個体 m 体，n 都市）[4.2.1 項]｝
　 for(k = 0 to m − 1) do

　　ランダムに都市 i を選択
　　 for(l = 0 to n − 2) do

　　　ランダムに都市 j を選択　 (j ∈ N :未訪問都市集合)

　　　 Xk
ij = 1

　　　 i = j

　　 end for

　　閉路作成を行う
　 end for

　評価を行う　 [4.2.2 項]

　 while t < tmax do 　 [4.2.3 項]

　　個体 Xs 選択　 (Xs ∈ M :個体集合) 　 [4.2.4 項]

　　｛部分経路集合 V の生成 [4.2.5 項]｝
　　 Xr ∈ M ; (r �= s) 　 [(1) 無作為に他個体 Xr 選択]

　　 for(l = 0 to n − 1) do

　　　 �vl = FXs + (1 − F )Xr 　 [(2) 合成ベクトルの生成]

　　　経路 lu ≈ 都市 l + �vl 　 [(3) 経路決定]

　　　 Vlu + +; 　 [(3) 報酬付与]

　　 end for

　　相違個体 Xd 選択を行う　 [4.2.6 項]

　　　 (Xd ∈ M(d �= s,
∑n

i

∑n
j (Xs

ij ∗ Xd
ij) が最小))

　　｛進化個体構築 [4.2.7 項]｝
　　 G = Xs + αV + βXd 　 [経路集合生成]

　　ランダムに都市 i を選択
　　 for(l = 0 to n − 2) do

　　　 if (G に選択可能経路が存在) then

　　　　式 (6) により確率的に都市 j を選択
　　　　　 (j ∈ G に含まれる未訪問都市集合)

　　　 else

　　　　式 (7) により確率的に都市 j を選択
　　　 end if

　　　 Eij = 1

　　　 i = j

　　 end for

　　閉路作成を行う

　　｛修正操作 [4.2.8 項]｝
　　 for(l = 0 to n − 2) do

　　　｛2opt を行う｝
　　　 for(u = 0 to n − 1) do

　　　　 if(経路 la+ 経路 ub > 経路 lu+ 経路 ab) then 経路入替
　　　　　 (入替前 Ela = 1, Eub = 1, 入替後 Elu = 1, Eab = 1)

　　　 end for

　　 end for

　｛改悪許容更新 [4.2.9 項]｝
　　 if (式 (8) の上側の条件を満たす) then

　　　更新を行う
　　 end if

　　 t + +

　 end while

　最良解出力を行う
end.
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図 6 探索集団の経路種類数の比較

Fig. 6 Comparison of path kinds.

図 7 経路集合 G の cover rate

Fig. 7 Cover rate of path set.

ここで，LGB は求めた最良解（Global Best）の長さ，Lopt

は厳密解の長さである．

表 1 の optと error（%）より，すべての問題において

提案手法は既存手法よりも高精度な解が求まることが確認

された．これは，提案手法が各個体を中心とした近傍探索

を行うことで，探索集団の多様性を維持しつつ探索が進行

し，局所解に囚われなかったからであると考えられる．

そこで，そのことを確かめるために，error（%）に対す

る探索集団内の経路の種類数（kinds of edge）を GAと比

較した．提案手法と GAで eil51を解いた際の error（%）

に対する経路の種類数の 200試行の平均を一定 step刻み

でプロットした結果を図 6 に示す．図 6 より提案手法は

GAよりも探索集団内の経路の種類数が多く，多様な個体

が保たれていることが確認された．

また，探索の進行具合に対して選択個体Xs，部分経路集

合 V，相違個体Xdの経路を重ね合わせた経路集合Gの有

効性を確認する．そのため，提案手法で eil51を解いた際

の error（%）に対する厳密解に含まれる経路を含んでいる

割合（cover rate）の 200試行の平均を図 7 に示す．図 7

より，探索の序盤において青線で示された選択個体Xs の

cover rateは約 30%であり，黒線で示された選択個体 Xs

と部分経路集合 V と相違個体Xdを重ね合わせた経路集合

Gの cover rateは約 80%である．このことより，相違個体

Xd や部分経路集合 V の生成は探索を多様化させることに

有効であることが確認された．

加えて，提案手法と GAで eil51を解いた際にかかる時

間（time）に対する error（%）の 200試行の平均を図 8 に

示す．図 8 よりすべての時間帯において赤線で示された提

図 8 最良解の時間発展の比較

Fig. 8 Time evolution of solution.

案手法は黄線で示された GAよりも高精度な解を求められ

ている．このことより，GAよりも高速に解を求めること

ができることが確認された．

5.2 ベンチマーク問題（30種類）に対する性能

5.1 節の比較実験によって提案手法が比較に用いた既存

手法より優れた解探索能力を持つことが確認されたので，

ここでは TSPLIBに掲載されているベンチマーク問題（都

市数 48～1,002の問題から 30問）を用いて，提案手法の性

能を確認した．すべての問題において提案手法の個体数は

100に固定し，それ以外のパラメータは 5.1 節の比較実験

と同様である．rat575，rat783，pr1002を 10試行，それ以

外の問題を 50試行行った，改悪を認めなかった場合の結果

を表 2 に，改悪を認めた場合の結果を表 3 に示す．これ

らの表の aveは解の平均値，optは試行回数中の厳密解到

達回数，error（%）は最良解の平均値が厳密解から離れて

いる割合，stepは各試行の最終更新 stepの平均，tmaxは

上限 step，表 3 の赤字の結果は改悪を認めた場合の方が良

くなったことを表している．表 2 と表 3 の error（%）よ

り，提案手法が求めた解は厳密解から 0.1%以内に収まっ

ており，高精度な解が求まること，問題の都市数だけでは

なく都市配置により解が求まる stepが大きく変化するこ

とが確認された．また，更新の際に改悪を認めた方がほと

んどの問題の場合において解の精度があがるか，解が求ま

るステップ数が早くなることが確認できた．

6. 考察

この章では新たに導入した操作の設計と役割を考察する．

REで突然変異の役割を果たす「部分経路集合 V の生成」

は，選択個体 Xs と他個体 Xr が持つ巡回経路を利用して

探索集団が持ち合わせない経路を発見する操作である．こ

の操作により，探索序盤では選択個体 Xs と他個体 Xr の

巡回経路の差が大きいため新規経路を発見しやすく，探索

が進むにつれて選択個体 Xs と他個体 Xr の巡回経路の差

が小さくなり，探索が収束していく．また，GAなどでい

われる遺伝型ではなく表現型である問題特有の情報（座標

空間上の巡回経路）を利用しているため，乱数に依存せず

に新規経路の発見を行うことができる．この操作では，選
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表 2 ベンチマーク問題に対する性能（改悪を認めない場合）

Table 2 Experimental results for the TSPLIB problems with-

out permitting pejoration.

択個体 Xs と他個体 Xr の経路と経路の間をパラメータ F

で設定した比率で探索する．F = 0.5と設定した場合は最

も広い範囲で新規経路の探索を行うが，探索集団の収束速

度が遅くなる．また，F > 0.5と設定した場合は選択個体

Xs が優先されるため，部分経路集合 V に新規経路が含ま

れにくくなる．よって，F ≤ 0.5が新規経路の発見と探索

集団の収束速度のバランスがとれた値であると考えられる．

そして，予備実験より F = 0.3が最もバランスの良い値で

あると明らかになった．REで交叉の役割を果たす「経路

集合Gの生成」は，選択個体Xsと部分経路集合 V と相違

個体 Xd の経路を重ね合わせる操作である．この操作は，

パラメータ α，β によって選択個体 Xs の経路を優先して

引き継ぎ，各個体を中心とした近傍探索が行われるように

設計されている．パラメータ β は相違個体Xd の経路の優

先度合いを表し，この値が小さいほど選択個体Xs の経路

が引き継がれやすくなる．パラメータ αは部分経路集合 V

の経路の優先度合いを表し，この値が大きいと新たな経路

を取り入れやすくなる．しかし，新たな経路を取り入れす

ぎると構築される巡回経路が大きく変化し，近傍探索では

なくなる．また，部分巡回経路には最終的に個体の評価を

下げてしまう長い経路が含まれやすい．そこで，ヒューリ

表 3 ベンチマーク問題に対する性能（改悪を認めた場合）

Table 3 Experimental results for the TSPLIB problems with

permitting pejoration.

スティックな情報である経路長をパラメータ γ で調整して

取り入れている．よって，α ≤ β < 1.0が新規経路の発見

と探索集団の収束速度のバランスがとれた値であると考え

られる．そして，予備実験より α = 0.005，β = 0.1が最も

バランスの良い値であると明らかになった．REの「選択

個体 Xs の更新」は，改悪を許容することにより局所解か

ら脱出する性能を向上させている．この操作は，探索集団

の多様性を確保するために設けている．そのため，収束が

遅くなるだけの改悪は起こらないように，新規経路を含む

割合が大きいときほど改悪を認めるように設計した．

本研究では相違個体，自個体と無作為に選択した個体の

経路の合成ベクトルによる新規経路の獲得，自個体を優先

した進化を導入した．図 6 より相違個体や経路の合成ベク

トルによる新規経路獲得が有効であること，図 7 より自個

体を優先した進化が経路の種類を保ちつつ進化するこを可

能にしていることが確認でき，これらのことが解探索に重

要な役割を果たしていることが分かる．

7. むすび

本研究では，進化的計算（Evolutionary Computation，

EC）の考えを基に巡回セールスマン問題（Traveling Sales-
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man Problem，TSP）の近似解を高精度かつ高速に求め

る新たなアルゴリズム，参照進化（Referential Evolution，

RE）を構築した．提案手法では，乱数に依存しない突然変

異，個体数を任意に変更できる交叉，探索集団の多様性を

考慮した更新を既存の操作に代わり導入し，解の精度向上

を図った．そして，既存手法との性能比較を行うことによ

りベンチマーク問題の高精度な解が高速に求まることを確

認し，ECの課題である探索集団の収束性と多様性のバラ

ンスが適切に調整されたアルゴリズムを構築できたことを

確認した．

今後の課題として，本研究では「選択個体 Xs と他個体

Xr の巡回経路を利用して生成された部分経路集合 V」と

「解空間上で選択個体Xs から最も離れた相違個体Xd」を

参照したが，提案手法は複数の他個体や要素集合を参照し

て扱うことができる拡張性を有するため，参照する対象に

ついて検討余地がある．また，TSP以外の最適化問題に

おいても，個体の表現型から新規要素を含む要素集合を生

成する操作や，複数の他個体や要素集合を参照することで

新たな個体を生成する操作を，それぞれの最適化問題に応

じて置き換えることで適用することができるため，REの

TSP以外の最適化問題に対する有効性を確認したいと考え

ている．
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